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PERBANDINGAN METODE BAYESIAN SELF DAN BAYESIAN LINEX PADA 
ESTIMASI PARAMETER MODEL SURVIVAL DISTRIBUSI WEIBULL DATA 
TERSENSOR 
 




Data survival adalah data yang menunjukkan waktu suatu objek atau individu dapat bertahan selama 
dilakukan pengamatan. Penelitian ini membahas perbandingan metode Bayesian SELF dan Linex pada 
estimasi parameter model survival berdistribusi Weibull data tersensor. Distribusi prior yang dipilih 
adalah distribusi Gamma. Distribusi prior dan fungsi likelihood digunakan untuk menentukan distribusi 
posterior yang menjadi dasar untuk memperoleh estimasi Bayesian. Data yang digunakan dalam 
penelitian ini adalah data penderita kanker paru-paru yang diperoleh dari program R. Berdasarkan nilai 
MSE yang diperoleh, metode Bayesian SELF lebih baik daripada metode Bayesian Linex pada kasus 
penderita kanker paru-paru. Berdasarkan hasil estimasi metode Bayesian SELF untuk studi kasus 
penderita kanker paru-paru dapat diketahui peluang seorang individu untuk bertahan hidup selama 30 
hari adalah 96,99% dan selama 200 hari adalah 34,76%, hal ini berarti peluang seorang individu untuk 
bertahan hidup semakin lama semakin kecil (mendekati nol), hingga akhirnya mengalami kematian. 
 
Kata Kunci: Distribusi Weibull, Bayesian SELF, Bayesian Linex 
 
PENDAHULUAN 
Analisis survival merupakan salah satu prosedur dari statistika untuk menganalisis data yang mana 
terdapat variabel waktu mulainya penelitian saat kejadian (event) itu terjadi. Waktu yang diukur pada 
analisis survival disebut waktu survival. Waktu survival menunjukkan waktu individu dapat bertahan 
selama dilakukan pengamatan. Suatu pengamatan yang dilakukan dalam suatu periode tertentu 
umumnya menyebabkan tidak semua objek yang diamati mengalami kejadian selama periode 
pengamatan tersebut. Sehingga data dapat dibagi menjadi data tersensor dan data tidak tersensor. Data 
tersensor (censored data) merupakan data yang sebagian informasi dari data tersebut tidak lengkap. 
Informasi data yang tidak lengkap dapat diakibatkan oleh berbagai alasan seperti subjek pengamatan 
memilih keluar atau kejadian yang diamati tidak terjadi selama waktu penelitian [1]. Terdapat dua 
model yang dapat digunakan untuk menganalisis data survival yaitu model nonparametrik dan 
parametrik. Model parametrik adalah suatu model survival dengan data survival yang mengikuti 
asumsi distribusi tertentu. Beberapa model parametrik survival diantaranya distribusi Eksponensial, 
Weibull, Log-Normal, Log-Logistik, dan Gamma [2]. 
Distribusi Weibull adalah keluarga dari distribusi Eksponensial. Distribusi ini merupakan distribusi 
yang menggambarkan keseluruhan data secara jelas terutama dalam memodelkan data. Ada dua 
pendekatan, yaitu pendekatan klasik (classical approach) dan pendekatan Bayesian (Bayesian 
approach). Pada pendekatan Bayesian terdapat beberapa metode yaitu, Linear Exponential Loss 
Function (Linex), Lindley Approximation, General Entropy Loss Function (GELF), dan Squared 
Error Loss Function (SELF) [3]. Keunggulan pendekatan Bayesian diantaranya mampu menawarkan 
banyak kemungkinan serta mengeksplor perbedaan-perbedaan interpretasi data terhadap kriteria 
kinerja prior [4]. 
Penelitian ini bertujuan untuk menentukan estimasi parameter model survival berdistribusi Weibull 
pada data tersensor menggunakan metode Bayesian SELF dan Linex dengan prior Gamma. Nilai 
estimasi yang diperoleh digunakan untuk menentukan metode terbaik dari metode Bayesian SELF dan 
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Linex untuk mengestimasi parameter model survival berdistribusi Weibull untuk data tersensor pada 
kasus penderita kanker paru-paru. Metode terbaik dipilih berdasarkan nilai MSE terkecil. Distribusi 
prior yang digunakan dalam penelitian ini adalah distribusi Gamma. Distribusi sampel yang 
digabungkan dengan distribusi prior akan menghasilkan distribusi Posterior yang selanjutnya akan 
menjadi dasar dalam metode Bayesian. Distribusi Posterior menyatakan derajat keyakinan seseorang 
mengenai suatu parameter setelah sampel diamati [5]. 
Data yang digunakan adalah data waktu survival dengan penyensoran berupa data pasien kanker 
paru-paru yang diperoleh dari program R. Distribusi yang digunakan untuk model survival data 
tersensor adalah distribusi Weibull. Langkah pertama yang dilakukan yaitu data kanker paru-paru 
yang diperoleh selanjutnya diuji Kolmogorov-Smirnov sehingga diketahui bahwa data berdistribusi 
Weibull. Langkah selanjutnya adalah menentukan fungsi distribusi kumulatif, fungsi survival dan 
fungsi hazard dari distribusi Weibull. Kemudian menentukan fungsi likelihood untuk data tersensor. 
Setelah diperoleh fungsi likelihood, selanjutnya merumuskan distribusi prior dan posterior untuk 
metode Bayesian. Ada dua metode estimasi yang digunakan pada penelitian ini yaitu metode Bayesian 
SELF dan metode Bayesian Linex. Lalu menentukan estimasi parameter dari metode Bayesian SELF 
dan Linex. Kemudian, melakukan proses perhitungan fungsi survival dan fungsi hazard dari hasil 
estimasi Bayesian SELF dan Linex. Langkah terakhir ialah menghitung nilai MSE untuk fungsi 
survival dan fungsi hazard dari hasil estimasi Bayesian SELF dan Linex dan menerapkan pada kasus 
penderita kanker paru-paru. 
DISTRIBUSI SURVIVAL 
Waktu survival  T  merupakan variabel random non-negatif yang mewakili individu-individu 
dalam populasi yang merupakan variabel random kontinu dalam interval  0,  atau pada waktu t  
dengan 0t   [6]. Distribusi survival dapat dinyatakan dengan tiga fungsi yaitu, fungsi kepadatan 
peluang, fungsi survival, dan fungsi hazard. Hal ini berarti jika salah satu dari persamaan fungsi 
diketahui, maka kedua fungsi lainnya dapat ditentukan [1]. Ketiga fungsi dari distribusi survival dapat 
dijelaskan sebagai berikut: 
1. Fungsi kepadatan peluang (probability density function) 
Probability density function (pdf) adalah peluang suatu individu meninggal atau mengalami 
kejadian sesaat dalam interval waktu t  sampai  t t   yang dinotasikan dengan ( )f t . Pdf dari ( )f t  
yaitu: 
 





P t T t t F t t F t
f t
t t   
        
    
     
 
Jika T  merupakan variabel random kontinu non-negatif dalam interval  0, , maka ( )F t  
merupakan fungsi distribusi kumulatif koninu dari T . Sehingga dapat didefinisikan sebagai berikut: 
     
0
t
F t P T t f t dt        (1) 
2. Fungsi survival 
Fungsi survival  S t  didefinisikan sebagai suatu peluang yang menyatakan bahwa suatu individu 
dapat bertahan hidup sampai dengan waktu t  dengan  0t   yaitu: 
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3. Fungsi hazard 
Fungsi ini didefinisikan sebagai percepatan individu yang meninggal dalam interval waktu t sampai 
t t  , jika individu dapat bertahan hidup sampai waktu ke- t . 






P t T t t T t
h t
t 




Fungsi hazard juga dapat dinyatakan dalam distribusi fungsi kumulatif  F t  dan fungsi kepadatan 
peluang  f t  sebagai berikut: 
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DISTRIBUSI WEIBULL 
Karakteristik dari distribusi Weibull adalah terdapat fungsi yang mengandung parameter bentuk 
(shape parameter) dan parameter skala (scale parameter) yang keduanya dapat diestimasi. Fungsi 










 0, 0, 1t k                     (4) 
 
Dalam hal ini k  merupakan parameter skala yang menggambarkan sebaran ataupun variansi data dari 
distribusi Weibull. Sedangkan   parameter bentuk yang menggambarkan bentuk distribusi pada 
distribusi Weibull. Fungsi distribusi kumulatif untuk distribusi Weibull adalah: 
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Fungsi survival dan hazard dari distribusi Weibull adalah sebagai berikut: 
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ANALISIS METODE BAYESIAN 
Pada metode Bayesian, parameter dipandang sebagai variabel random yang memiliki distribusi 
yang disebut dengan distribusi prior. Dari distribusi prior, selanjutnya dapat ditentukan distribusi 
posterior yang merupakan gabungan dari fungsi likelihood dan distribusi prior. Hasil dari posterior 
yang didapat, kemudian menjadi dasar untuk memperoleh estimasi metode Bayesian. Berikut langkah-
langkah yang dilakukan dalam analisis metode Bayesian, yaitu: 
1. Menentukan fungsi likelihood untuk data tersensor 
Fungsi likelihood pada data tersensor dari data pengamatan  , , 1,2,...,i it i n   ialah [6]: 
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            (8) 
dengan i  adalah indikator penyensoran, bernilai 1 jika data tidak tersensor dan bernilai 0 jika data 
tersensor. Nilai it  diperoleh dari min  , , 1,2,3,...,i iT C i n  dengan iT  adalah waktu hidup individu ke-
i dengan 1,2,...,i n  dan iC  adalah waktu penyensoran individu ke-i dengan 1,2,...,i n . Sehingga 
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        (9) 
Kemudian dibentuk logaritma natural (ln), sehingga diperoleh log-likelihood sebagai berikut: 










i i i i
i i
k t













       (10) 
























     (11) 
Sehingga diperoleh estimasi fungsi survival dan fungsi hazard dari distribusi Weibull pada data 
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     (13) 
 
2. Membentuk distribusi prior 
Pada metode Bayesian, ketika suatu populasi mengikuti distribusi tertentu dengan suatu parameter 
di dalamnya yang dimisalkan dengan k, maka kemungkinan bahwa parameter k mengikuti suatu 
distribusi peluang tertentu yang disebut sebagai distribusi prior. Dalam menentukan distribusi prior 
dapat dilihat berdasarkan ruang parameternya. Dalam kasus ini, distribusi Gamma ditetapkan sebagai 
distribusi prior untuk distribusi Weibull dengan parameter k dimana 0 k  . Distribusi prior untuk 
k pada distribusi Weibull dengan parameter ߙ dan ߚ, fungsi kepadatan peluangnya sebagai berikut: 
 
 










, 0,k  0,  0     (14) 
3. Membentuk distribusi posterior 
Distribusi posterior diperoleh dengan menggabungkan priornya dengan informasi sampel yang 
diperoleh dari fungsi likelihood, dimana prior ini independen terhadap fungsi likelihood [7]. Distribusi 
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dengan  if k t  menunjukkan distribusi posterior,  f k  merupakan distribusi prior, dan  if t k  
merupakan fungsi likelihood. Berdasarkan Persamaan (9) dan (14), maka fungsi kepadatan peluang 
distribusi posterior Gamma sebagai berikut: 
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  (15) 
ESTIMASI PARAMETER METODE BAYESIAN SELF 
Estimasi parameter yang digunakan menggunakan Symmetric Loss Function yang dikenal sebagai 
Squared Error Loss Function (SELF), didefinisikan sebagai berikut: 
ℒ    2,BS BSk k k k 
  , 0 k   
dengan BSk










dengan demikian diperoleh,  
  BSE k k

      (16) 
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    (17) 
Estimasi fungsi survival dan fungsi hazard dengan metode Bayesian SELF dari distribusi Weibull 
pada data tersensor dengan distribusi Posterior Gamma adalah: 
 
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   (19) 
ESTIMASI PARAMETER METODE BAYESIAN LINEX 
Estimasi parameter yang digunakan dalam Linex loss function yang mana dimisalkan dengan BLk

 
dapat didefinisikan sebagai berikut: 
 1 ln ckBL kk E ec
    

     (20) 
dengan BLk

digunakan sebagai estimator. Sehingga berdasarkan Persamaan (20), maka estimasi 
parameter dengan metode Bayesian Linex adalah sebagai berikut: 
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maka estimasi parameter dengan metode Bayesian Linex adalah sebagai berikut: 
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     (21) 
Sehingga estimasi fungsi survival dengan metode Bayesian Linex dari distribusi Weibull pada data 
tersensor dengan distribusi Posterior Gamma adalah: 
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   (22) 
Dan estimasi fungsi hazard dengan metode Bayesian Linex dari distribusi Weibull pada data tersensor 
dengan distribusi Posterior Gamma adalah: 
 
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      (23) 
STUDI KASUS 
Studi kasus yang digunakan adalah data waktu survival dari 137 pasien penderita kanker paru-paru. 
Data tersebut diambil dari program R yang merupakan penelitian yang dilakukan oleh Kalbfleisch dan 
Prentice pada tahun 1980. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi 
besarnya risiko untuk meninggal yang dimiliki pasien penderita kanker paru-paru. Dari data 137 
pasien penderita kanker paru-paru, selanjutnya dilakukan uji distribusi data untuk mengetahui data 
berdistribusi Weibull atau tidak. Selanjutnya estimasi parameter metode Bayesian SELF dan Linex 
untuk data 137 pasien penderita kanker paru-paru dan perbandingan nilai MSE dari kedua metode 
pada data tersebut. Pemaparan selengkapnya adalah sebagai berikut: 
1. Uji distribusi data 
Uji kecocokan (Goodness of Fit) digunakan untuk mengetahui ada tidaknya kesesuaian 
(kecocokan) model sebaran yang diasumsikan. Uji yang digunakan dalam penelitian ini yaitu uji 
Kolmogorov-Smirnov. Taraf nyata (Sig) yang digunakan adalah α = 5% = 0,05. Dalam menentukan 
keputusan akhir untuk menolak atau menerima H0 didasarkan pada wilayah kritis α dengan nilai p-
value yang mendukung suatu uji dalam bentuk peluang, jika nilai p-value ≤ α maka H0 ditolak dan H1 
diterima. 
 
Output Hasil Uji Kolmogorov-Smirnov 
Uji Hipotesis: 
H0 = Data berdistribusi Weibull 
H1 = Data tidak berdistribusi Weibull 
Tingkat Sgnifikansi (alpha=0,05) 
Statistik Uji: p_value = 0,8924939 
Daerah kritik: H0 ditolak jika : p_value < alpha 
Kesimpulan 
 Karena nilai p_value (0,8924939) >= alpha (0,05), maka H0  TIDAK 
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2. Estimasi parameter metode bayesian SELF dan bayesian Linex 
Dari data kasus pasien penderita kanker paru-paru, diambil nilai 0,8341673,   145,8077,   
0,001c  , 0,8674757n  . Sehingga diperoleh masing-masing grafik hasil estimasi perbandingan 
fungsi survival dan fungsi hazard dengan metode Bayesian SELF dan Bayesian Linex sebagai berikut: 
 
Gambar 1 Grafik fungsi survival dengan metode Bayesian SELF dan Bayesian Linex 
 
Gambar 2 Grafik fungsi hazard dengan metode Bayesian SELF dan Bayesian Linex 
Dari Gambar 1 terlihat bahwa grafik fungsi survival semakin lama semakin turun mendekati 0. Hal ini 
berarti hasil perbandingan fungsi survival metode MLE dan metode Bayesian memiliki perbedaan 
yang kecil dan peluang seseorang untuk survive (bertahan) pada metode MLE lebih besar 
dibandingkan menggunakan metode Bayesian, sedangkan dari Gambar 2 terlihat bahwa grafik fungsi 
hazard berbanding terbalik dengan grafik fungsi survival. Grafik fungsi hazard semakin lama semakin 
naik mendekati nilai 1, yang berarti pada metode Bayesian peluang seseorang untuk mengalami 
kematian lebih tinggi dibandingkan menggunakan metode MLE. 
3. Perbandingan nilai MSE 
Mean Squared Error (MSE) merupakan rata-rata simpangan kuadrat terhadap parameter 
sebenarnya. Semakin kecil nilai MSE, maka semakin kecil pula tingkat kesalahan estimasinya. Berikut 
merupakan tabel nilai MSE untuk metode Bayesian SELF dan Bayesian Linex, yaitu: 
 
 






































































































 Perbandingan Metode Bayesian SELF dan Bayesian Linex … 361 
 
Tabel 1 Hasil perbandingan metode Bayesian SELF dan metode Bayesian Linex 
Metode Estimasi 
Mean Squared Error (MSE) 
 S t

  h t

 
Bayesian SELF 0,00267842 0,000005246205 
Bayesian Linex 0,002678422 0,000005246208 
Dari Tabel 1 terlihat bahwa untuk fungsi survival dan fungsi hazard metode Bayesian SELF memiliki 
nilai MSE lebih kecil daripada metode Bayesian Linex. Berdasarkan nilai MSE, hasil estimasi yang 
diperoleh untuk parameter k diperoleh metode Bayesian SELF lebih baik daripada metode Bayesian 
Linex untuk mengestimasi model survival berdistribusi Weibull dengan data tersensor pada kasus 
penderita kanker paru-paru. 
Dari hasil estimasi menggunakan metode Bayesian SELF, jika diambil sebarang nilai it  pada data 
kasus penderita kanker paru-paru dengan 1 30t   dan 1 200t   maka dapat diketahui peluang individu 
dapat bertahan hidup sebagai berikut: 
  0,96988803530;BS BSS k 

 
 200 0,347567; 8BS BSS k 

 
Sehingga diketahui peluang seorang individu pada kasus penderita kanker paru-paru untuk bertahan 
hidup selama 30 hari adalah 0,969888035 atau 96,99% dan selama 200 hari adalah 0,3475678 atau 
34,76%. Maka peluang seorang penderita kanker paru-paru untuk bertahan hidup semakin lama 
semakin kecil (mendekati nol), hingga akhirnya mengalami kematian. 
 
PENUTUP 
Berdasarkan nilai MSE yang diperoleh dari metode Bayesian SELF untuk fungsi survival dan 
fungsi hazard adalah 0,00267842 dan 0,000005246205. Sedangkan nilai MSE yang diperoleh dari 
metode Bayesian Linex untuk fungsi survival dan fungsi hazard adalah 0,002678422 dan 
0,000005246208. Dapat dilihat bahwa nilai MSE dari metode Bayesian SELF lebih kecil daripada 
metode Bayesian Linex, sehingga untuk estimasi parameter model survival berdistribusi Weibull 
untuk data tersensor, metode Bayesian SELF lebih baik dibandingkan dengan metode Bayesian Linex 
pada kasus penderita kanker paru-paru. Berdasarkan hasil estimasi metode Bayesian SELF untuk studi 
kasus penderita kanker paru-paru dapat diketahui peluang seorang individu untuk bertahan hidup 
selama 30 hari adalah 0,969888035 atau 96,99% dan selama 200 hari adalah 0,3475678 atau 34,76%. 
Maka peluang seorang penderita kanker paru-paru untuk bertahan hidup semakin lama semakin kecil 
(mendekati nol), hingga akhirnya mengalami kematian. 
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